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Biligsel tani modelleri belirli kategorik gizil ézellikler araciligiyla bireylerin nitelik profillerinin
olusturulmasina imkdn vermektedir. Bu modellerden elde edilen ¢ikarimlarmn gegerli olup
olmadigina yonelik kamit toplamak icin model veri uyumunun ortaya konmasi ve uygun
modellerin belirlenmesi biiyiik dnem tasimaktadir. Bu ¢alismada, bilissel tami yaklagimi
kapsaminda belirlenen doymus GDINA modeli yerine indirgenmis (reduced) DINA ve DINO
modellerinin ¢alisma verisi i¢in kullamlp kullanilamayacagr her madde diizeyi igin Wald
istatistiginin kullanilarak belirlenmesi ve veriye en iyi uyum saglayan modelin madde ve test
diizeyinde karsilastirilarak belirlenmesi amaclanmistir. Veri seti olarak 478 ogrenciden elde
edilen, 36 maddeden olusan Say: Karsilastirma testine ait cevap oriintiisii kullanilmigtir. Analizler
R 3.5.3 programinda yiiriitiilmiis R programindaki GDINA paketinden yararlanidmistir.
Calismada ilk olarak, temele doymus GDINA modeli alinarak mutlak ve géreli uyum indeksleri
birlikte degerlendirilmis ve doymus modelin en iyi uyumu verdigi gériilmiistiir. Devaminda Wald
istatistigi kullanilarak doymus GDINA modeli yerine her madde diizeyi igin model veri uyumunda
manidar bir kayip olmadan indirgenmis DINA ve DINO modellerinin kullanilabilme durumu
incelenmigtir.

*Ahntilama: Saritas Akyol, S. ve Cakan, M. (2022). Biligsel tan1 gergevesinde GDINA, DINA,
DINO model uyumlarinin madde ve test diizeyinde ger¢ek veriye dayali olarak karsilagtirilmasi.
Gazi Universitesi Gazi Egitim Fakiiltesi Dergisi, 42(2), 1083-1108.
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ABSTRACT

Cognitive diagnostic models enable the creation of individuals' attribute profiles through
particular categorical latent variables. In order to collect evidence of whether the inferences
drawn from these models are valid or not, it is of great importance to reveal the model-data fit
and to identify the models that fit. This study aims to determine whether reduced DINA and DINO
models can be used instead of the saturated GDINA model determined within cognitive diagnostic
modelling framework by using Wald statistics for each item level and to specify the model that
best fits the data by comparing it at the item and test level. The data set of the study was obtained
from 478 students and the answer pattern of the Symbolic Number Comparison test comprising
36 items. Analyses were performed in R 3.5.3 program and the GDINA package in the R program
was used. In the first stage, the saturated GDINA model was taken as the basis, and the absolute
and relative fit indices were evaluated together and it was seen that the saturated model gave the
best fit. Afterward, using Wald statistics, instead of the saturated GDINA model, the availability
of reduced DINA and DINO models for each item-level with no significant loss in model-data fit
was examined.

Keywords: Wald test, Model comparison, Model fit, CDM
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GIRIS

Son yirmi y1l siirecinde egitimdeki degerlendirme yaklagimi, egitimin paydaslaria tek
bir genel test puani raporlamaktan ziyade Ogrencilerin belirli beceriler iizerindeki
performanslart ile ilgili ayrintili bilgi saglamak seklinde degismektedir (Sen ve
Bradshaw, 2017). Ozellikle 2001 yilinda Amerika’da cikarilan “No Child Left Behind”
yasast egitimde yapilacak olan reformlarda belirleyici rol oynamistir (Jiao, 2009;
Leighton ve Gierl, 2007). Bu yasa, ogrencilerin yillik olarak yeterli bir ilerleme
kaydetmelerini ve sonunda yetkin bir seviyeye ulagmalarini gerektirmektedir (Jiao,
2009). Dolayisiyla 6grenci, 6gretmen ve ailelerin egitimde yapilan degerlendirmelere
iligkin derinlemesine bilgilendirilme beklentisi, Amerika basta olmak {izere giderek
daha fazla benimsenmistir (Leighton ve Gierl, 2007). Bilissel tan1 modelleri, 6grenme
ve Ogretime yardimeir olmada zengin tanilayici bilgi saglayarak bu baglamda iimit
olmustur (Rupp ve Templin, 2008). Zira biligsel tan1 modelleri, temel olarak bireylerin
iyi tamimlanmig niteliklere sahip olup olmama durumlarina iligkin birey hakkinda
cikarimlar yapilmasina imkan tanityabilmektedir. Egitimsel 6l¢meden dogan bu
modellere 6zellikle bireylerin giiclii ve gelistirmesi gereken yonleri ortaya cikarilmak

istendiginde veya detayli geri bildirimin beklendigi durumlarda bagvurulmaktadir.

Biligsel taniya dayali modellemenin altinda yatan bilissel yap1 Tatsuoka (1983)
tarafindan gelistirilen Q-matrisi ile tanimlanmaktadir. Istatistiksel bir yaklagimla Q-
matrisi, hangi maddenin hangi gizil degiskenle iligkili oldugunu gosteren yiik matrisi
veya Oriintli matrisidir. Q-matrisi dogrusal faktdr analizi modelleri ve dogrulayici
madde tepki teorisi de dahil olmak iizere, tim dogrulayici istatistiksel modellerde
kullanilir (Rupp, Templin ve Henson, 2010, s.55). Q matrisinde her bir madde
tepkisinin altinda yatan nitelik ya da nitelikler arasindaki iligki alan uzmanlari
tarafindan belirtilerek matrisin girdileri olusturulur. Tipik bir Q matrisinde satirlarda
maddeler, siitunlarda nitelikler temsil edilir. J, K € Z+ olmak iizere Q matrisi JxK
tipinde Q=(qjx) seklinde tanimlandif1 varsayiminda, j. maddenin cevaplanmasi k.

niteligi gerektiriyorsa 1, j. maddenin cevaplanmasi k. niteligi gerektirmiyorsa 0 olarak
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kodlanir. Dolayisiyla K tane niteligin bulundugu Q matrisinde en fazla 2* tane olas1 gizil
nitelik sinift olusabilir. Bu durum sadece niteliklerin ikili kodlanmasi durumunda

gercekligini korumaktadir.

Alan yazinda c¢ok sayida bilissel tan1 modeli 6nerilmesine karsin sadece sinirli sayida
uygulama gerceklestirilebilmistir (Jiao, 2009). DINA modeli en yaygin bilinen
modellerden olmasina kargin Demir ve Ko¢ (2018) DINA modelin gelisimi ve
uygulanabilirligine iliskin gercek verilere dayali yapilan g¢aligmalarin sinirli oldugunu
belirtmistir. Bununla birlikte, gercek verileri analiz etmek igin biligsel tan1 modellerinin
(BTM) kullanildig1 bazi calismalar bulunmaktadir (Basokgu, 2012; Basokcu, Ogretmen
ve Kelecioglu, 2013; Bradshaw, Izsak, Templin ve Jacobson, 2014; Demir ve Kog,
2018; Koyuncu, 2020, Lee, Park ve Taylan, 2011; Templin ve Henson, 2006; von

Davier, 2008) ancak bunlar heniiz pratikte yaygin olarak kullanilmamaktadir.

Bu durumun, BTM’de model uyum literatiiriindeki eksikliklerden kaynaklaniyor
olabilecegi vurgulanmaktadir (Hu, Miller, Huggins-Manley ve Chen, 2016). Bilissel
tan1 modellerinden elde edilen yorum ve ¢ikarimlarin gegerligine iliskin kanit toplamak
adina aragtirmacinin uygun modeli belirlemesi ve veri uyumunun ortaya koymasi
kullanilan modellerin yararlilig1 agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir. Ancak de la Torre
ve Lee (2013) aragtirmacinin belirledigi tercih disinda, kullanilabilecek biligsel tani
modellerinden en uygun modeli se¢menin en dogru yolunun net olmadigmi ifade
etmistir. Han ve Johnson (2019) caligmalarinda modelin yanlig tanimlanmasinin veya
model uyumsuzlugunun tiri ne olursa olsun, BTM kullanicilarinin model-veri
uyumsuzlugunu ¢esitli agilardan arastirmak i¢in araglara ihtiyaci oldugunu
belirtmiglerdir. Bahsedilen durumlardan dolay:1 egitimde test uygulayicilari, ¢ok sayida
modelden hangi modeli nasil se¢ecegi hususunda zorluk yasayabilmektedir (Jiao, 2009).
Bu durum, biligsel tani1 yaklasiminda alan yazindaki gelismelerin egitimdeki
uygulamalara verimli olarak yansitilamamasi ve pratikteki yararliliginin smirli kalmasi
sonucunu dogurmaktadir. Bunun yani sira birgok farkli biligsel tan1 modelleri
formiilasyonun farkli model smiflarmi temsil edip etmedigi veya modellerin

birbirleriyle ne olgiide iliskili oldugu tam olarak agik olmamaktadir. Bu farkh
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formiilasyonlarda model parametrelerinin birlikte kestirilmesi ve bunlarin madde
diizeyinde goreli uyumlarini karsilagtirmak zor gorevler olarak kalmistir (de la Torre,

2011).

Uygulamadan gelen gergek verilere dayali biligsel tani analizine iliskin arastirma
sayisinin artmast siiphesiz ki bu konuda c¢alisgan aragtirmacilara ve egitim
uygulayicilarina 11k tutacaktir. von Davier ve Lee’ye gore (2019) son zamanlardaki
gercek veri analizleri dikkate alindiginda farkli maddeler hem indirgenmis (reduced)
hem de doymus (saturated) olmak iizere farkli BTM tiirlerini gerektirebilmektedir. Bu
calismada uygun modelin hem test diizeyinde hem de madde diizeyinde belirlenebilmesi
adina GDINA modeli kullanilmistir. Ciinkii genel bir BTM ¢ercevesi olarak GDINA,
model formiilasyonuna ek olarak her bir madde i¢in tasarim (design) ve agirlik
matrislerine dayali model kestirimi i¢in bir bilesen (component) ve her bir madde igin
Wald testine dayali model karsilagtirma igin bir bilesen igermektedir (de la Torre,
2011). Bu galisma, GDINA c¢ergevesinde gergek veri lizerinde tek bir testte DINA ve
DINO modelleri gibi birden fazla BTM parametresi kestirmeye, kisitlanmis
(constrained) ve kisitlanmamis (unconstrained) BTM’nin test diizeyinde mutlak ile
goreli uyumlarinin degerlendirilmesine ve her madde diizeyinde Wald testine dayali
uygun modelin belirlenmesine imkan saglamaktadir. Bu calismada biligsel tani
yaklagimi ile belirlenen doymus GDINA modeli yerine indirgenmis DINA ve DINO
modellerinin kullanilip kullanilamayacagi ve veriye en iyi uyum saglayan modelin

madde ve test diizeyinde karsilastirilarak belirlenmesi amaglanmistir.
Problem ifadesi

Biligsel tan1 ger¢evesinde GDINA, DINA ve DINO modellerinin, gergek veriye dayali
olarak model uyumlar1 test diizeyinde nasil degisiklik gostermektedir ve madde

diizeyinde veriye en iyi uyum saglayan model ya da modeller hangileridir?
Arastirma Sorulari

Bu c¢alismada agagidaki sorulara yanit aranmistir:
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1. GDINA, DINA ve DINO modelleri i¢in test diizeyinde mutlak uyum istatistikleri

nelerdir?

2. GDINA, DINA ve DINO modellerinden elde edilen goreli uyum indeksleri

incelendiginde hangi model veriye daha iyi uyum saglamaktadir?

3. Wald istatistigi kullanilarak bakildiginda madde diizeyinde hangi indirgenmis model

veya modeller veriye daha iyi uyum goéstermistir?

Calisma kapsaminda kullanilan DINA, GDINA, DINO modellerine kisaca yer

verilmistir.
DINA Model

DINA (Deterministic Input; Noisy “And” Gate) modeli hem maddelerin biligsel bilgisi
hem de bireylerin biligsel 6zellikleri hakkinda g¢ikarimlara izin veren, biligsel tan1 ve
degerlendirmeye yonelik c¢esitli yaklasimlara temel olmus bir modeldir (de la Torre,
2008). Bunun yani sira DINA model olasiliksal bir baglayici modeldir (de la Torre ve
Douglas, 2004). Bireyin bir maddeyi dogru cevaplayabilmesi i¢in Q matrisinde o madde
icin belirtilen tim niteliklere sahip olmasi gerekli olurken, niteliklerden sadece
birkagina sahip olan veya niteliklerden higbirine sahip olmayan bireylerin soruyu dogru
yanitlama olasiliklar1 birbirine esit olmaktadir. Modelin olasiliksal yonii ise maddeyi
dogru yanitlamak icin gerekli tiim niteliklere sahip olundugunda dogru cevabi garanti
etmemesi ve niteliklerden tamamen yoksun oldugunda da yanlis cevabi garanti
etmemesi ile acgiklanabilir. Modelde ortik ozellik ile gbzlenen cevap Oriintiisi
arasindaki baglanti su sekildedir (Haertel, 1989; Junker ve Sijstma, 2001; Macready ve
Dayton, 1977):

fif =T, o 2% (Esitlik 1)
Esitlik 1’de i e [ = (1, ...,I) olmak iizere bireyi, j € J = (1, ...,J) olmak iizere maddeyi, k
eK=(1, ...,K) niteligi belirtmektedir.
&ij = 1. bireyinin j. maddesine iliskin ortiik cevap vektorii

gjk = j. maddenin k. niteligi i¢in Q matrisi girisi
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Eger i. birey k. nitelige sahipse aix = 1, sahip degilse oix = 0 olacaktir.

DINA model i¢in gerekli olan bir diger esitlik, maddenin dogru yanitlanabilmesi i¢in
gerekli niteliklere bagli olan dogru cevaplama olasiligi, asagidaki kosullu olasilik

formiiliidiir:

PXij=1[¢1j) = (1 —s) & ij g(1-€ ij) (Esitlik 2)
Esitlik 2°de yer alan formiil her madde igin kestirilen kaydirma (slip, sj) ve tahmin
(guess, gj) parametrelerini igermektedir. Genel olarak kaydirma parametresi bireyin
maddeyi dogru yanitlamak i¢in gerekli tiim niteliklere sahipken yanlis yanit verme
olasiligmi, tahmin parametresi ise bireyin maddeyi dogru yanitlamak igin gerekli

nitelikler arasindan en az birine sahip degilken maddeyi dogru yanitlama olasiligimni

temsil etmektedir.

G-DINA Model

DINA modelde kullanilan iki olasilik sinirlamasi -maddenin dogru yanitlanmasi i¢in o
maddeye iliskin belirtilen tiim niteliklere sahip olunmasi gerekliligi ve niteliklerin
hicbirine sahip olmayan bireyler ile birkagina sahip olan bireylerin soruyu dogru
yanitlama olasiliklarin birbirine esit olma durumu- gereksiz yere kisitlayici olabilir
(Rupp, vd. 2010). Ciinkii model maddenin dogru cevaplanmasi i¢in Q matrisinde
gerekli niteliklerden an az birinin saglanmamasi ile hi¢birinin saglanmamast durumunda
ayni olasiligi kestirmektedir. Dolayisiyla DINA model genisletilerek bu durumun
iistesinden gelen G-DINA (Generalized Deterministic Input; Noisy “And” Gate) model
olusturulmustur. G-DINA modelde temel alinan formiil dogas1 geregi bireyin maddeyi
dogru yanitlama olasiligin1 maddenin dogru yanitlanmasi i¢in gerekli olan her bir
nitelie sahip olma durumuna gore ayri kestirmekte ve sahip olunan niteliklerin
birbirleriyle etkilesimi bireyin dogru yanitlama olasiliginin farklilasmasma izin
vermektedir (de la Torre, 2011). Esitlik 3’te G-DINA modelde kullanilan ana formiile

yer verilmistir:

. Ej Ej Ej-1 Ef
P ) =00y Okt Sy Ok Gk e - T Sj12..k% [1, @,
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(Esitlik 3)
djo=j maddesinin kesigimi
Ok = @&, ‘dan kaynaklanan temel etki
Ok = € Ve gt ‘dan kaynaklanan etkilesim etkisi
i k=104, ., @Rap ‘dan kaynaklanan etkilesim etkisi

DINO Model

DINO (Deterministic Input; Noisy “Or” Gate) model baglayici olmayan (disjunctive)
ozelligi dolayistyla DINA modelindeki durumun aksine bireyin soruyu dogru yanitlama
olasiligi, Q matrisinde belirlenen niteliklerin tamamina veya en az birine sahipse yiiksek
olmaktadir. Birey ancak soruya dogru cevap vermek i¢in gerekli higbir nitelige sahip

degilse bireyin soruyu dogru yanitlama olasiligi diisiik kestirilmektedir.

DINA modeldeki ij gizil degiskeni DINO model i¢in m; notasyonu kullanilarak;

.. K .
oj=1- D,rr_=1l:l_ aiﬁ:)" qjk

DINO model i¢in dogru yanit olasilig1 icin esitlik 4’te olusturulmustur (Templin ve
Henson, 2006):

P(Xij = 1] 0ij) = (1 — sj) oij gj(1— oij) (Esitlik 4)
Bu durumda bireyler, soruyu dogru yanitlamak i¢in Q matrisinde tanimlanan
niteliklerden en az birine sahip olan bireyler ®; = 1 grubuna ait olurken Q matrisinde
tanimlanan niteliklerden hicbirine sahip olmayan bireyler ; = 0 grubuna ait olarak iki

gruba ayrilmaktadir. DINO modelde de DINA model de oldugu gibi her madde igin

kaydirma ve tahmin parametreleri olmak iizere iki parametre elde edilmektedir.
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YONTEM

Arastirma Modeli

Caligma biligsel tam1 yaklasimi ile belirlenen doymus GDINA modeli yerine
indirgenmis DINA ve DINO modellerinin kullanilip kullanilamayacag1 ve veriye en iyi
uyum saglayan modelin madde ve test diizeyinde karsilagtirilarak belirlenmesini

amaglayan betimsel bir arastirmadir.
Calhisma Grubu

Calisma grubunu TUBITAK kapsaminda 15.03.2012 ile 15.03.2015 tarihleri arasinda
yiiriitiilen “6 -11 Yas Tiirk Cocuklar1 Ornekleminde Diskalkuliye Yatkinligi Ayirt
Etmede Kullanilacak Bir Olgme Araci Gelistirme Calismasi” isimli projede katilimei
olan 1., 2., 3. ve 4. smiflarda normal Ogrenim goren toplam 478 Ogrenci
olusturmaktadir. Calisma grubunun cinsiyet ve sinif diizeyine gore dagilimi Tablo 1°de

verilmigtir.

Tablo 1. Calisma Grubunun Cinsiyet ve Smif Diizeyine Gore Dagilimi

Cinsiyet
Sinif Diizeyleri Kiz Erkek Toplam
N % N % N %
1-smif 59 12.34 60 12.55 119 24.89
2-simif 60 12.55 60 12.55 120 25.1
3-simf 61 12.76 59 12.34 120 25.1
4-simf 59 12.34 60 12.55 119 24.89

Toplam 239 50 239 50 478 100
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Etik Kurallara Uygunluk

Bu aragtirmada kullamilan veri, TUBITAK kapsaminda 111K545 proje numarasi ile
gerceklestirilen “6-11 Yas Tiirk Cocuklar1 Ornekleminde Diskalkuliye Yatkinligi Ayirt
Etmede Kullanilacak Bir Olgme Aracit Gelistirme Calismas1” baghkli proje
calismasindan saglanmistir. Proje kapsaminda yiiriitillen arastirmanin amacina uygun
olarak belirlenen orneklemler i¢in il milli egitim miidiirliigiinden gerekli uygulama
izinleri alinmistir (Olkun, 2015). Dolayisiyla bu arastirma i¢in etik kurul bagvurusuna
gerek olmamistir. Aragtirma siirecinde kullanilan kaynaklara atif gosterme kurallarina

dikkat edilerek atif yapilmis ve ilgili kaynaklar eksiksiz olarak sunulmustur.
Veri Toplama Araci ve Verilerin Analizi

Arastirmada Olkun’un (2015) calismasinda gelistirilen temel say1 isleme performansini
6lgmek amaciyla gelistirilen test kapsamindaki Sayr Karsilagtirma (symbolic number
comparison, SNC) alt testine ait cevap Oriintiisii kullanilmistir. Kullanilan 6lgme aract
tablet tizerinden uygulanmis olup, toplam 36 maddeyi igermektedir. Maddeler dogru (1)
ile yanlis (0) olmak iizere ikili puanlanmistir. Sayisal Stroop paradigmasina gore
tasarlanan gorevlerden olusturulan bu sembolik say1 karsilastirma (SNC) testinde,
ogrencilere 3 ile 9 arasinda degisen sayi ¢iftleri rasgele bigimde sunularak dgrencilerden
ekran {iizerinde sayisal olarak biiyiik olan sayiya dokunmalari istenmistir. Burada
ogrencilerden fiziksel bir karsilagtirma gorevi beklenmemistir. Gorevlerdeki sayilar 3
farkli sekilde sunulmustur; (1) uyumlu yani sayisal olarak biiyiik olan saymnin fiziksel
olarak da biiyiik sunulmasi, (2) notr yani sayilarin aym fiziksel biiyiiklikte sunulmasi
(3) uyumsuz ise sayisal olarak biiyiik olan sayinin fiziksel olarak daha kiigiik sunulmasi
seklindedir. Testte 12 uyumlu, 12 nétr ve 12 uyumsuz olmak iizere toplam 36 madde
yer almistir. Biligsel tan1 analizi i¢in gerekli olan Q matrisinin tanimlanmasi i¢in gerekli
olan niteliklerin belirlenmesi amaciyla konu alan uzmanlarindan goriisler alinarak bu

testte yer alan nitelikler asagidaki sekilde siralanmustir:
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1. Say1 degeri ve sembol biiyiikliikleri uyumlu iken bireyin sayilart karsilastirabilmesi,
(N1)

2. 1ki sayr degerinde de semboller esit biiyiiklikte iken bireyin sayilari
karsilagtirabilmesi, (N2)

3. Say1 degeri ve sembol biiyiikliikleri uyumsuz iken bireyin sayilari karsilastirabilmesi,

(N3)
4. Sayilar aras1 uzaklik 1°e esit iken bireyin sayilar1 karsilagtirabilmesi, (N4)
5. Sayilar aras1 uzaklik 1’den biiyiik iken bireyin sayilar1 karsilastirabilmesi, (N5).

Bir biligsel tan1 modelinde Q matrisinin yetersiz tanimlanmasi, analizde tanilayici ve
smiflandirict degeri diisiik olan model parametrelerinin elde edilmesiyle sonuglanabilir
(Templin ve Henson, 2006). Dolayisiyla, Q matrisinin gecerligine yonelik kanitlar elde
etmek biligsel tan1 uygulamalarinda yapilacak olan ¢ikarimlarin gegerligi icin bir 6n
kosul niteligindedir. Bu ¢aligmada olusturulan Q matrisinin gegerligine yonelik kanit
elde etmek i¢in uzman gorisiine bagvurulmustur. Birbirinden bagimsiz uzman
grubundan her bir maddenin 6l¢tiigii nitelik ya da niteliklerin saptanmasi beklenmistir.
Uzman grubu lyeleri, hem matematik 6gretmenligi niteligi tasiyan hem de egitimde
O0lcme ve degerlendirme alaninda uzman ve doktor diizeyinde olan bes kisiden
olusturulmustur. Uzmanlarin goriis birligi sonucunda Q matrisi olusturulmus olup Tablo
2’ de say1 karsilagtirma alt testine iliskin Q matrisine yer verilmistir. Tablo 2’ ye gore
her maddeye karsilik gelen satirda, 6grencinin maddeyi dogru cevaplamasi i¢in gerekli

olan nitelik ya da nitelikler “1”, gerekli olmayan nitelikler ise “0” olarak kodlanmustir.
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Tablo 2. Say1 Karsilastirma Alt Testine iliskin Q Matrisi

Nitelikler Nitelikler
Maddeler N1 N2 N3 N4 N5 Maddeler N1 N2 N3 N4 N5
1 0 0 1 0 1 19 1 0 0 1 0
2 0 0 1 0 1 20 0 0 1 1 0
3 0 1 0 0 1 21 0 1 0 0 1
4 0 1 0 0 1 22 0 1 0 0 1
5 1 0 0 1 0 23 1 0 0 0 1
6 0 0 1 0 1 24 0 1 0 1 0
7 1 0 0 0 1 25 1 0 0 1 0
8 1 0 0 0 1 26 0 1 0 0 1
9 0 0 1 0 1 27 1 0 0 1 0
10 0 0 1 1 0 28 0 0 1 0 1
11 1 0 0 0 1 29 1 0 0 0 1
12 0 0 1 0 1 30 0 1 0 1 0
13 0 1 0 1 0 31 0 0 1 1 0
14 0 1 0 1 0 32 0 1 0 0 1
15 0 0 1 0 1 33 0 1 0 0 1
16 0 0 1 1 0 34 1 0 0 0 1
17 0 1 0 0 1 35 1 0 0 0 1
18 0 1 0 0 1 36 0 0 1 0 1

Tablo 3’te Sayr Karsilagtirma alt testinde yer alan maddelerin niteliklerine iliskin
dagilim yer almaktadir. Hartz, Roussos ve Stout (2002)’e gore tanilayici olarak
giivenilir bilgi elde edebilmek igin bir niteligin en az {i¢ maddenin dogru
cevaplanabilmesi i¢in gerekli olmast durumu s6z konusudur. Tablo 3’e bakildiginda her

bir niteligin en az 11 en ¢ok 24 madde ile dl¢iildiigii goriilmektedir.

Tablo 3. Say1 Karsilastirma Alt Test Maddelerinin Niteliklere Iliskin Dagilimi

Nitelikler Niteligi Olcen Maddeler N
N1 5,7,8,11,19,23,25,27,29, 34, 35 11
N2 3,4,13, 14,17, 18,21, 22, 24, 26, 30, 32, 33 13
N3 1,2,6,9,10, 12, 15, 16, 20, 28, 31, 36 12
N4 5,10, 13, 14, 16, 19, 20, 24, 25, 27, 30, 31 12
N5 1,2,3,4,6,7,8,9, 11,12, 15, 17, 18, 21, 22, 23, 26, 28, 29, 32, 33, 24

34,34, 36

Model Uyumu igin ¢alisgmada GDINA, DINA ve DINO modellerine iligkin kestirilen ve
model veri uyumsuzlugunu belirlemede giiglii bilgi saglayan (Liu, Tian ve Xin, 2016)

M, istatistikleri ile modellerin serbestlik dereceleri ve p degerleri sunulmustur. Maydeu-
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Olivares ve Joe (2005, 2006) arttk momentlerde sadece quadratik formlar olan test
istatistigi ailesi Mr’yi Onermislerdir. Calismada kullanilan modeller M, istatistigine
dayali kestirilen RMSEA, (limited information root mean square error of
approximation) degerleri %90 giiven aralig1 ile birlikte raporlanmistir. GDINA, DINA
ve DINO modelleri mutlak uyum degerlendirmesi icin RMSEA; degerlerinin .05’ten
kiigiik olmasi dikkate almmistir (Kunina-Habenicht, Rupp ve Wilhelm, 2009).
Modellerin goreli karsilastirilmasina iligkin en ¢ok kullanilan ve programin sagladigi
Akaike Bilgi Kriteri (Akaike’s Information Criterion, AIC), Bayes Bilgi Kriteri
(Bayesian Information Criterion, BIC), Tutarli Akaike Bilgi Kriteri (Consistent AIC,
CAICQ) ile SABIC, (Sample size Adjusted BIC) degerleri kullanilmistir. Loglikelihood
degerlerine dayali hesaplanan goéreli model uyum istatistiklerinden (Hu vd., 2016) daha
diisiik olanin daha iyi model uyumu sagladig: diisiiniiliir. GDINA modelinin DINA ve
DINO modelleri ile goreli karsilagtirilmast ig¢in de olabilirlik oran testi ile tek yonlii
varyans analizi yapilmigtir. Model uyumunun madde diizeyinde ele almak igin
calismada her madde diizeyi igin Wald istatistigi hesaplanarak doymus GDINA modeli
yerine model veri uyumunda manidar bir kayip olmadan indirgenmis DINA ve DINO
modellerinin  kullanilabilme durumu incelenmistir. Calismada her madde igin
hesaplanan Wald istatistigine iliskin p degerleri raporlanmistir. Model se¢cme kurali
olarak “daha basit” uygulanmistir. Bu durumda model uyumunu saglayan daha basit
modellerden p degeri daha yiiksek olan model veriye daha iyi uyum saglamaktadir (Ma
ve de la Torre 2020).

Arastirma verilerinin analizi R Studio arayiizii kullanilarak R (version 3.5.3) programi
ile yiritiilmiis ve R programindaki GDINA (Ma ve de la Torre, 2020) paketinden
faydalanilmistir. Pakette kullanilan ana fonksiyonlar autogdina ve gdina fonksiyonu
olarak 6zetlenebilir. G-DINA model parametreleri marjinal en ¢ok olabilirlik kestirimi

kullanilarak elde edilmistir.
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BULGULAR

Calismada ilk arastirma sorusu olarak “GDINA, DINA ve DINO modelleri igin test
diizeyinde mutlak uyum istatistikleri nelerdir?” sorusuna yanit aranmustir. Tablo 4’ te
sirasiyla GDINA, DINA ve DINO modellerine iliskin kestirilen ve model veri
uyumsuzlugunu belirlemede gii¢lii bilgi saglayan (Liu, Tian ve Xin, 2016) M,
istatistikleri ile modellerin serbestlik dereceleri ve p degerleri sunulmustur. Calismadaki
modeller igin M, istatistigine dayali kestirilen RMSEA, degerleri de %90 giiven aralig1
ile birlikte raporlanmistir. GDINA, DINA ve DINO modelleri igin sirasiyla RMSEA»
degerleri 0.029, 0.032 ve 0.033 olup bu degerlerin timii .05 degerinin altinda
kalmaktadir. Bu durum belirtilen ii¢ modelin de veriye iyi uyum sagladigina isaret

etmektedir (Kunina-Habenicht, Rupp ve Wilhelm, 2009).

Tablo 4. Modellere iliskin Mutlak Uyum Degerleri

M; sd p RMSEA. 90 % CI

GDINA 683.11 491 0.00% 0.029 [0.023, 0.034]
DINA 834.42 563 0.00* 0.032 [0.027, 0.036]

DINO 863.35 563 0.00* 0.033 [0.029, 0.038]

*p<0.05 Not: sd = serbestlik derecesi CI= Confidence Intervals.
Caligmanin ikinci aragtirma sorusunda “GDINA, DINA ve DINO modellerinden elde
edilen goreli uyum indeksleri incelendiginde hangi model veriye daha iyi uyum
saglamaktadir?” sorusuna yanit aranmistir. Buna gore belirtilen modellere iliskin elde

edilen AIC, BIC, CAIC ile SABIC degerleri Tablo 5’ te sunulmustur.

Tablo 5. Modellere iliskin Goreli Uyum indeksleri

Loglikelihood AIC BIC CAIC SABIC
GDINA -3739.99 7829.97 8559.66 8734.66 8004.23
DINA -3835.32 7876.64 8306.11 8409.11 7979.20
DINO -3837.58 7881.15 8310.62 8413.62 7983.71

Loglikelihood degerlerine dayali hesaplanan goreli model uyum istatistiklerinden (Hu,
vd. 2016) daha diisiik olanin daha iyi model uyumu sagladigi diigiiniiliir. Buna gore
modeller arasinda AIC indeksi icin GDINA modelinin daha iyi uyum gosterdigi
goriiliirken; BIC, CAIC ve SABIC indeksleri i¢in DINA modelinin daha iyi uyum
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gosterdigi  goriilmektedir. GDINA modelinin  DINA ve DINO modelleri ile
karsilastirilmasi i¢in olabilirlik oran testi kullanilarak yapilan tek yonlii varyans

analizine iligkin bulgular da Tablo 6’ da sunulmustur.

Tablo 6. GDINA Modelinin DINA ve DINO Modelleri ile Karsilastiriimasi

-2Loglikelihood Ki-kare sd p degeri

GDINA 7479.97
DINA 7670.64 190.66 72 <0.001*
DINO 7675.15 195.18 72 <0.001*

#p<0.05

Burada yapilan iki karsilastirma i¢in de Ho hipotezi, doymus modelden
indirgenmis modele gecisin manidar bir farklilik olusturmadigi anlamini
tagimaktadir. Ancak tutumluluk ilkesi geregi bu durumda, indirgenmis modelin
doymus modelden istatistiksel olarak daha iyi oldugu anlami tasidig1 igin daha
basit model tercih edilmektedir. Tablo 6’ da yer alan p degerleri <0.05
oldugundan iki karsilastirma i¢in de Ho hipotezi reddedilmistir. Yani olabilirlik
oran testi kullanilarak yapilan tek yonlii varyans analizi dikkate alindiginda
GDINA modeli DINA ve DINO modellerine gore veriye daha iyi uyum

saglamaktadir.

Caligmanin {igiincii arastirma sorusunda “Wald istatistigi kullanilarak madde diizeyinde
hangi indirgenmis model veya modeller veriye daha iyi uyum gostermistir?” sorusuna
yanit aranmistir. Burada her madde diizeyi i¢in Wald istatistigi kullanilarak doymus
GDINA modeli yerine model veri uyumunda manidar bir kayip olmadan indirgenmis
DINA ve DINO modellerinin kullanilabilme durumu belirlenmistir. Tablo 7° de her
madde diizeyi i¢in hesaplanan Wald istatistigine iliskin p degerleri sunulmustur. Model
secme kurali olarak “daha basit” uygulanmistir. Dolayisiyla model uyumunu saglayan
daha basit modellerden p degeri daha yiiksek olan modelin veriye daha iyi uyum

sagladig1 degerlendirilir.
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Tablo 7. Madde Diizeyinde Wald Istatistigine iliskin Hesaplanan p Degerleri ve Secilen
Modeller

Maddeler Secilen p degeri Maddeler Secilen model  p degeri
model
1 DINA 0.9132 19 DINO 0.9993
2 DINA 0.8515 20 DINA 0.6411
3 DINO 0.9638 21 DINA 0.9714
4 DINA 0.9862 22 DINA 0.9854
5 DINA 0.9815 23 DINA 0.9730
6 DINA 0.8297 24 DINA 0.7718
7 DINA 0.9799 25 DINA 0.9902
8 DINA 0.9852 26 DINA 0.9621
9 DINA 0.8255 27 DINA 0.8380
10 DINA 0.8479 28 DINA 0.9799
11 DINO 0.9521 29 DINA 0.9791
12 DINA 0.8394 30 DINO 0.9876
13 DINA 0.4904 31 DINA 0.6999
14 DINA 0.6161 32 DINO 0.9956
15 DINA 0.9238 33 DINA 0.9035
16 DINA 0.9319 34 DINO 0.9970
17 DINA 0.9812 35 DINO 1.0000
18 DINA 0.9388 36 DINO 0.7344

Maddelerden 3., 11., 19., 30., 32., 34., 35. ile 36. maddeler DINO modeli ile daha
uyumlu iken diger 28 maddenin DINA modelle ile daha iyi uyum gosterdigi

goriilmektedir.

TARTISMA ve SONUC

Caligmanin bulgularindan elde edilen sonuca gore GDINA, DINA ve DINO modelleri
icin test diizeyinde mutlak uyum istatistikleri dikkate alindiginda kullanilan {i¢ model de
veriye iyi uyum saglamaktadir. Ancak Hu ve arkadaslar1 (2016) ¢alismasinda mutlak
uyum istatistiginin 6zellikle q matrisinin yanlis tanimlanma durumunu saptamak igin
kullanigh oldugunu, BTM secimi i¢in uygun olmadigimi belirtmistir. Ciinkii dogru
biligsel tan1 modelinden bagimsiz olarak, asir1 tanimlanmis q matrislere sahip doymus
modelin verilere uygun oldugu durumlar diginda, q matrislerde yanlis tanimlanmis

herhangi bir modeli reddedecektir.

GDINA, DINA ve DINO modellerinden elde edilen goreli uyum indeksleri

incelendiginde, AIC indeksi i¢in modeller arasinda veriye GDINA modelinin daha iyi
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uyum gosterdigi; BIC, CAIC ve SABIC indeksleri igin veriye DINA modelinin daha iyi
uyum gosterdigi goriilmiistir. GDINA modelinin DINA ve DINO modelleri ile
karsilastirilmasi igin olabilirlik oran testi kullanilarak yapilan tek yonlii varyans analizi
sonucu doymus GDINA modelinin veriye daha iyi uyum gosterdigi goriilmiistiir. Yani
goreli uyum indeksleri dikkate alindiginda olabilirlik oran testi ve AIC indeksine gore
GDINA modeli, DINA ve DINO modellerine gore veriye daha iyi uyum saglamaktadir.
BIC, CAIC ve SABIC indeksleri i¢in DINA modelinin veriye daha iyi uyum gosterdigi
goriilmektedir. de la Torre (2011), ilgili niteliklerin tanimlandig1 ve Q matrisinin dogru
bir sekilde belirlendigi varsayiminda doymus modelin en iyi uyumu verecegini
belirtmistir. de la Torre ve Lee (2013) genel biligsel tan1 modellerinin belirli (specific)
biligsel tan1 modellerine kiyasla daha iyi model veri uyumu sagladigini ancak aym
zamanda daha karmasik oldugunu ve bu nedenle dogru bir kestirim yapilabilmesi i¢in
daha biiyiik orneklem gerektirdigini belirtmistir. Basokcu, Ogretmen ve Kelecioglu
(2013) calismasinda DINA ile GDINA modellerini biiylik 6rneklemde model veri
uyumu agisindan karsilastirmis ve GDINA modelinin DINA modeline gore veriye daha
iyi uyum sagladig1 goriilmiistiir. Rojas, de la Torre ve Olea (2012), dzellikle drneklem
biiyiikliigii kiigiik oldugunda, genel bir BTM ile karsilastirildiginda dogru belirli BTM'
leri kullanarak, daha yiiksek dogru smiflandirma oranlar1t elde edilebilecegini
gostermistir. Mevcut ¢alismada calisma grubunun 476 kisiden olusmasi goreli uyum

indekslerinin farklilagmasini etkilemis olabilecegi diisiiniilmektedir.

Alan yazinda BTM’ de model uyumlarinin degerlendirilmesine iliskin yapilan birtakim
calismalar bulunmaktadir (de la Torre ve Lee, 2013; Hu vd., 2016; Ma, laconangelo ve
de la Torre, 2016). Hu, Miller, Huggins-Manley ve Chen (2016) arastirmalarinda
belirledikleri ¢esitli kosullarda goéreli uyum indekslerinin ¢ogu kosulda dogru DINA ve
GDINA modellerini segebildigini gostermislerdir. Buna karsin Q matrisinin yetersiz
tanimlanmas1 veya yanlis tanimlanmast durumlarinda goreli uyum indeksleri dogru
DINA ve GDINA modellerini reddetmistir. Li, Cohen, Kim ve Cho (2009) simiilasyon
calismalarinda dikkate aldiklar1 modeller i¢in BIC degeri ¢ogu kosulda dogru modeli

secerken, AIC degeri baz1 kosullar altinda daha karmasik modeli se¢gme egiliminde
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olmustur. Kalkan (2016) gergek veri ve simiilasyon veri ile yiiriittiigii ¢alismasinda,
yapilan BTM karsilastirmalarinda BIC degerinin AIC degerine gore daha tutarh

sonuglar verdigini gostermistir.

Ancak Sen ve Bradshaw (2017) c¢alismalarinda, goéreli uyum indekslerinin BTM
arasinda se¢im yapilmasi ve BTM ile madde tepki kurami1 modellerinin karsilagtiriimasi
konusunda kullanilmasinin ¢ok giivenilir olmadig1 bir dizi kosulu gostermistir. Ayni
calismada AIC, BIC, SABIC model uyum indekslerinin éneminin abartilmamasi ile
birlikte model veri uyumu degerlendirmelerinin birden fazla kanita dayandirilmasi
onerilmistir. Chen, de la Torre ve Zhang (2013) caligmalarinda, yanlis tanimlamay1
etkili bir sekilde tespit edebilmek icin temele doymus bir model alarak goreli ve mutlak
uyum degerlendirmelerinin entegre edilmesini Onermistir. Bu c¢alismada da temele
doymus GDINA modeli alinarak mutlak ve goreli uyum indeksleri birlikte

degerlendirilmistir.

von Davier ve Lee’ye gore (2019) son zamanlardaki gergek veri analizleri, farkli
maddelerin hem indirgenmis hem de doymus olmak fiizere farkli BTM tiirlerini
gerektirebilecegini gostermektedir. Bu ¢aligmada son arastirma bulgusuna iliskin her
madde i¢in en uygun BTM’yi ampirik olarak belirlemek i¢in la Torre (2011)’nin
onermis oldugu madde diizeyinde model se¢cme yontemi kullanilmistir. Her madde
diizeyi icin Wald istatistigi kullanilarak doymus GDINA modeli yerine model veri
uyumunda manidar bir kayip olmadan indirgenmis DINA ve DINO modellerinin
kullanilabilme durumunun incelenmesi sonucunda madde 28 DINA modeliyle daha iyi
uyum gosterirken, kalan sekiz madde DINO modeliyle daha iyi uyum saglamustir.
Mevcut g¢alismanin bulgularindan ¢ikarilan sonu¢ von Davier ve Lee’nin (2019)

belirtilen ¢ikarimini desteklemektedir.

Bu calismadan elde edilen bulgu ve sonuglar ¢aligmada kullanilan veri seti ile simnirli
olup diger BTM calismalarinda oldugu gibi ¢aligmada kullanilan q matrisinin dogru
oldugu varsayimi altinda yorumlanmustir. Ayrica ¢aligmanin q matrisinde her maddenin
iki niteligi 6l¢iiyor olmasi da ¢alisma bulgularini sinirlayan bir etkendir. Bu ¢aligmanin

sonucunda hem test diizeyinde hem de madde diizeyinde degerlendirilen model
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uyumlar test diizeyinde ve madde diizeyinde farklilagsma gostermistir. Dolayistyla test
uygulayici ve degerlendiricilerine model uyumlart ele almirken tek bir modele dayali
sadece test diizeyinde uyum istatistiklerini degerlendirmeyi benimsemekten ziyade
birden fazla modelin ele alinmasi, test ve madde diizeyinde model uyumu c¢oklu

kanitlara dayandirilarak degerlendirilmesi 6nerilmektedir.

Uygulamaya yonelik bir diger oneri, farkli ¢alisma gruplari, ¢esitli nitelik diizeylerinde
farkli konu alanlarindaki becerilerin 6l¢iilmesi ile planlanan veri setleri ile doymus ve
indirgenmis modeller ele alinarak gergeklestirilecek olan biligsel tani analizlerinin
model uyumlar test ve madde diizeyinde ele alinabilir. Bu ¢aligma kapsaminda madde
diizeyi model uyumu icin sadece Wald istatistigine dayali yorumlama ile sinirli olup
gelecekte olan caligmalarda madde diizeyi uyum degerlendirmesi i¢in farkl: istatistiksel

hesaplamalar bir arada kullanabilir.
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SUMMARY

Introduction

Cognitive diagnostic models can enable inferences about the individual to be made, regardless of
whether individuals have well-defined attributes. These models, which arise from educational
assessment, are especially used when it is desired to reveal the strengths and aspects of
individuals that need to be developed, or when detailed feedback is expected. Although many
cognitive diagnosis models have been proposed in the literature, only a limited number of
applications have been performed (Jiao, 2009). This situation results in the fact that the
developments in the literature in the cognitive diagnosis approach cannot be reflected efficiently
to the applications in education and its usefulness in practice is limited. In addition, it is not
entirely clear whether the formulations of many different cognitive diagnosis models (CDM)
represent different classes of models or to what extent the models are related to each other.
Estimating the model parameters together and comparing their relative fit at the item level in
these different formulations remained hard tasks (de la Torre, 2011).

In order to collect evidence for the validity of interpretations and inferences drawn from cognitive
diagnostic models, it is of great importance for the researcher to determine the appropriate model
and to reveal the data fit in terms of the usefulness of the models used. However, practitioners in
education may have difficulties in choosing the right model among these models (Jiao, 2009). It
is emphasized that this may be because of the deficiencies in the model fit literature in CDM (Hu,
Miller, Huggins-Manley & Chen, 2016).

This study allows the estimation of multiple CDM parameters such as DINA and DINO models in
a single test on real data within the framework of GDINA, the evaluation of the absolute and
relative fit of constrained and unconstrained CDMs at the test level, and the determination of the
model that fits based on the Wald test at each item level. In this study, it is aimed to determine
whether reduced DINA and DINO models can be used instead of the saturated GDINA model
determined by the cognitive diagnosis approach and to compare models to find the model that
best fits the data at the item and test level.

Method

The data set of the study was obtained from 478 students and the answer pattern of the Symbolic
Number Comparison test comprising 36 items. Items were scored in binary. In order to determine
the attributes required for the definition of the Q matrix required for cognitive diagnostic
analysis, the opinions of domain experts were taken, and five attributes were determined. In the
first stage, the saturated GDINA model was taken as the basis, and the absolute and relative fit
indices were evaluated together, and it was seen that the saturated model gave the best fit.
Afterwards, using Wald statistics, instead of the saturated GDINA model, the availability of
reduced DINA and DINO models for each item-level with no significant loss in model-data fit was
examined. Analysis of the research data was carried out using the GDINA package in the R
Studio program. G-DINA model parameters were obtained using marginalized maximum
likelihood estimation (MMLE).
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Results

Obtained the absolute fit statistics for the GDINA, DINA, and DINO models at the test level
indicated that the three models mentioned fit well with the data. According to relative fit indices
obtained from the GDINA, DINA and DINO although there is no big difference between the
models, it is seen that the GDINA model fits better for the AIC index, while the DINA model fits
better for the BIC, CAIC and SABIC indices. The findings regarding the one-way analysis of
variance (One-Way ANOVA) using the likelihood ratio test to compare the GDINA model with the
DINA and DINO models indicate that Ho hypothesis was rejected for both comparisons. In other
words, when the relative fit indices are considered, the GDINA model fits the data better than the
DINA and DINO models. Finally, using Wald statistics for each item level, the availability of
reduced DINA and DINO models without a significant loss in model data fit was determined
instead of the saturated GDINA model. P values for the Wald statistics calculated for each item
level are reported. “Simpler” was applied as the model selection rule. In this case, the model with
a higher p-value, among the simpler models that provide model fit, fits the data better. It was seen
that the 3rd, 11th, 19th, 30th, 32nd, 34th, 35th and 36th items of the items were more compatible
with the DINO model, while the remaining 28 items were better compatible with the DINA model.

Discussion and Conclusion

According to the result obtained from the findings of the study, considering the absolute fit
statistics at the test level for the GDINA, DINA and DINO models, all three models used fit the
data well. When the relative fit indices got from the GDINA, DINA and DINO models were
examined, it was seen that the saturated GDINA model fitted the data better as a result of the one-
way analysis of variance using the likelihood ratio test to compare the GDINA model with the
DINA and DINO models. In the literature, there are several studies on the evaluation of model fit
in CDM. Sen and Bradshaw (2017) have shown in their study a number of conditions in which the
use of relative fit indices for choosing between CDMs and comparing CDMs with item response
theory models is not very reliable. In the same study, it was suggested that model data fit
assessments should be based on over one evidence, although the importance of AIC, BIC, SABIC
model fit indices should not be exaggerated. Hu, Miller, Huggins-Manley, and Chen (2016)
showed that the relative fit indices in various conditions they determined in their research could
select the correct DINA and GDINA models for most conditions. On the other hand, the relative
fit indices rejected the correct DINA and GDINA models in cases of under-definition or
misidentification of the Q-matrix. In their study, Chen, de la Torre and Zhang (2013) suggested
the integration of relative and absolute fit assessments by taking a saturated model to detect
misidentification effectively. In this study, absolute and relative fit indices were evaluated
together by taking the saturated GDINA model. de la Torre (2011) stated in his study that the
saturated model will give the best fit, assuming that the relevant attributes are defined, and the Q-
matrix is correctly determined. The results of the study support this finding.

According to von Davier and Lee (2019) recent real data analyses show that different items may
require different types of CDM, both reduced and saturated. In this study, the item-level model
selection method suggested by la Torre (2011) was used to empirically determine the most
appropriate CDM for each item related to the latest research finding. Because of examining the
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availability of reduced DINA and DINO models without a significant loss in model data fit,
instead of the saturated GDINA model using Wald statistics for each item level, eight items
showed better fit with the DINO model, while the remaining 28 items fit better with the DINA
model. The conclusions drawn from the findings of the present study supports the stated
conclusion of von Davier and Lee (2019). Rather than choosing a single model and applying it
directly to the data, it is recommended to increase the number of models used and to examine
their suitability in terms of items and attribute structure. Based on this, the validity of the
interpretations and inferences to be made will be more robust, with the model-data fit being
ensured.



